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Tematika naloge:
Podjetja na svetovnem spletu na razlicˇne nacˇine uveljavljajo svojo prednost
in razlike pred konkurenco. Zagotovo so kvalitetno predstavljene informa-
cije, ki jih stranka o podjetju najde na svetovnem spletu, zelo pomembne
in prispevajo pri odlocˇanju med mnozˇico konkurencˇnih mozˇnosti. V okviru
diplomske naloge se osredotocˇite na slovenska podjetja in analizirajte njihove
lastne spletne strani, prisotnost na socialnih omrezˇjih ter ostale izbrane atri-
bute kakovosti. Na podlagi mnozˇice merljivih podatkov dolocˇite dimenzije
kakovosti informacij spletnih strani slovenskih podjetij in prisotnost na soci-
alnih omrezˇjih ter poskusˇajte identificirati statisticˇne razlike glede na velikost
podjetja in dejavnost, ki jo opravljajo. Sˇe posebej bodite pozorni na obstoj
dolocˇenih trendov. V okviru diplomske naloge razvijte prototip orodja za pri-
dobivanje podatkov iz javno dostopnih virov in izvedite analizo pridobljenih
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Naslov: Analiza dimenzij kakovosti informacij spletnih strani slovenskih
podjetij
Avtor: Matic Jazbec
Svetovni splet je v zadnjih letih postal eden najbolj priljubljenih medijev,
preko katerega se podjetja predstavljajo in oglasˇujejo svoje izdelke ali stori-
tve. Spletna predstavitev lahko prinese odlocˇilno konkurencˇno prednost, zato
je pomembno, da je le-ta karseda kakovostna. Nacˇinov za predstavitev je na
spletu mnogo, od posameznih podjetij pa je odvisno, katere bodo uporabili
in kako. Nekatera podjetja se odlocˇijo za predstavitev na enem izmed sple-
tnih portalov, specializiranih za povezavo med kupci in ponudniki storitev ali
izdelkov, nekatera drzˇijo stik s strankami preko socialnih omrezˇij, spet tretja
postavijo svoje spletne portale in porabnikom ponudijo edinstveno izkusˇnjo
ob stiku s podjetjem. Namen diplomske naloge je razvoj spletnega pajka, ki
pridobi informacije s spletnih strani slovenskih podjetij in njihovih profilov na
socialnih omrezˇjih, ter na omenjenih podatkih ovrednoti razlicˇne dimenzije
kakovosti informacij. Resˇitev je izdelana kot konzolna .NET aplikacija, ki
uporablja knjizˇnice za pridobivanje spletnih vsebin z zahtevki HTTP in nji-
hovo razcˇlenjevanje s tehnologijami, kot sta xPath in LINQ. Za shranjevanje
podatkov je uporabljen strezˇnik Microsoft SQL Server. Na podlagi izmerje-
nih karakteristik spletnih strani je bila opravljena statisticˇna analiza, kjer se
izkazˇe, da se vrednosti atributov dimenzij kakovosti med slovenskimi podjetji
statisticˇno znacˇilno razlikujejo glede na velikost podjetja in dejavnost, ki jo
opravljajo.
Kljucˇne besede: efektivnost spletnih strani, kakovost informacij, spletni
pajki, lusˇcˇenje podatkov s spleta, razcˇlenjevanje.
Abstract
Title: Information quality dimensions analysis of Slovenian companies’ web-
sites
Author: Matic Jazbec
Over the last decade the World Wide Web became the most popular media
through which the companies introduce themselves and advertise their prod-
ucts or services. Web presentation can bring about the crucial competitive
advantage, therefore, it is imperative that it is of the highest quality possible.
There are various ways of presenting oneself on the internet and it depends
on the individual companies which approach they will take. Some compa-
nies decide on the website portals’ advertising specialized in the connection
between the customer and provider of the service or product, others keep in
contact with their clients via social media, and some create their own website
portals and offer their users a unique contact experience. The purpose of this
thesis is to develop a web crawler that would collect information from the
websites of Slovenian companies and their profiles on social networks and
apply a model for evaluating the quality of information. The solution is im-
plemented as a .NET console application that uses HTTP client to obtain
web content and query languages such as xPath and LINQ, to extract the
relevant data. Extracted data is stored in Microsoft SQL Server. Statistical
analysis is then conducted to identify the relations between measured fea-
tures and join them into common information quality dimensions. It turns
out that we can find and explain the variance in information quality among
the websites of Slovenian companies based on their size and business type.




Svetovni splet je kot eden najpomembnejˇsih delov interneta nepogresˇljiv tudi
v svetu trzˇenja, saj s svojo dostopnostjo in sˇtevilcˇno bazo uporabnikov po-
nuja podjetjem nove prilozˇnosti za zasluzˇek. Koliksˇno konkurencˇno prednost
si ustvarijo, pa je odvisno od posameznih podjetij in njihovih investicij v
spletne predstavitve. Cˇe je v zacˇetku devetdesetih let veljalo, da zˇe sama
prisotnost na svetovnem spletu pomeni dodano vrednost za podjetje, je ta
v prihodnjih letih z eksplozijo komercialnih spletnih strani popolnoma iz-
ginila [30]. Dodano vrednost za podjetje zato prinasˇa dostopnost spletne
strani, kakovost informacij na njej in uporabniˇska izkusˇnja. Cˇe je del upo-
rabniˇske izkusˇnje odvisen tudi od percepcije uporabnika, so na drugi strani
tudi elementi, ki odlocˇno vplivajo na efektivnost spletne predstavitve in jih
je mogocˇe pridobiti in ovrednotiti programsko.
V diplomskem delu bomo tako na podlagi prosto dostopnih podatkov
merili kakovost informacij na spletnih straneh podjetij. Na kakovost infor-
macij in podatkov pogosto gledamo kot na vecˇdimenzijski koncept z mnogimi
karakteristikami, ki pa so mocˇno odvisne od konteksta, v katerem so te in-
formacije objavljene [21]. V kontekstu komercialnih spletnih strani se pri
izdelavi instrumenta zato osredotocˇamo na informacije, ki so kljucˇne tako za
uporabnika, ki iˇscˇe dolocˇen izdelek ali storitev, kot za podjetje, ki ta izdelek
ali storitev ponuja. Da lahko te informacije sluzˇijo kot mere za posamezno
1
2 Matic Jazbec
dimenzijo kakovosti, jih je potrebno ustrezno pretvoriti v sˇtevilske atribute -
kvantificirati.
Podatke, ki bodo sluzˇili kot posamezni atributi dimenzij, bomo prido-
bili s pomocˇjo spletnega pajka, ki bo razcˇlenil podane spletne strani. Poleg
razcˇlenitve lastnih strani podjetij, bo pajek zbral tudi informacije s Face-
book profilov podjetij ter nekaterih spletnih portalov, ki se zˇe ukvarjajo z
oceno spletiˇscˇ, in tako pridobil karseda celovito oceno predstavitve podjetja
na spletu. Za izhodiˇscˇe in primerjavo bodo uporabljeni podatki iz poslov-
nega registra Slovenije Agencije za javnopravne evidence in storitve, ki hrani
podatke o obliki, dejavnosti in velikosti posameznih podjetij ter njihove kon-
taktne podatke, v kolikor se zastopnik podjetja strinja z njihovo objavo. Za
primere, ko podjetje nima vpisanega spletnega naslova, bomo razvili algori-
tem za iskanje le-tega s spletnim brskalnikom. Vsi algoritmi za identifikacijo
in lusˇcˇenje podatkov s spletnih strani bodo implementirani v jeziku C# ter
z uporabo poizvedovalnih jezikov xPath in LINQ, navigacija po spletu pa bo
potekala preko HTTP odjemalca. Pridobljene podatke bomo nato obdelali
in analizirali v okolju R.
Cilj diplomske naloge je z uporabo razvite programske opreme iz spleta
izlusˇcˇiti lastnosti spletnih strani, izdelati okvir za ocenjevanje njihove ka-
kovosti in na vzorcu slovenskih podjetij preveriti njegovo napovedno mocˇ.
Pridobljene podatke bomo statisticˇno analizirali in najprej opisali posame-
zne dimenzije kakovosti. Na koncu bomo na podlagi identificiranih dimenzij
preverili, kako se kakovost spletnih strani razlikuje med dejavnostmi in veli-
kostjo podjetij ter opisali statisticˇno znacˇilne razlike med skupinami. Razvito
resˇitev bo mocˇ uporabiti tudi kot orodje za oceno lastne spletne strani in na





Z eksplozijo svetovnega spleta je nastalo mnogo spletnih vsebin z velikim
sˇtevilom informacij, katerih kakovosti se medsebojno mocˇno razlikujejo. Zato
se je pojavila potreba po kriterijih za vrednotenje le-teh. Kakovost lahko vre-
dnotimo z razlicˇnih vidikov, eni izmed njih so dostopnost, enostavnost upo-
rabe in tocˇnost informacij [17]. Pomembnosti te problematike so se kmalu
zacˇela zavedati tudi podjetja, ki so bodisi zˇe investirala bodisi nacˇrtovala
investicijo v svojo spletno predstavitev in elektronsko poslovanje. Spletna
stran, ki se izkazˇe kot zahtevna za uporabo in je ciljna publika ne sprejme,
negativno predstavlja organizacijo in s tem slabsˇa njen polozˇaj na trgu [17].
V zadnjih letih je bilo veliko sˇtudij posvecˇenih prav oblikovanju spletnih
strani za namene elektronskega poslovanja [40]. Najvecˇ pozornosti je bilo na-
menjene komercialnim oziroma poslovnim spletnim stranem, izobrazˇevalnim
stranem, spletnim stranem bank ter vladnih organizacij. Sprva so bile razi-
skave ozko usmerjene v iskanje kljucˇnih prednosti spletnih strani za posame-
zno dejavnost podjetja, ali pa so uposˇtevale le del faktorjev, ki vplivajo na
kakovost predstavitve. Kasneje so se na podlagi predhodnih raziskav [22, 29],
zacˇeli pojavljati tudi instrumenti za bolj celovito merjenje kakovosti ali teo-







Racˇunalniˇsko merjenje kakovosti uporablja programsko opremo za avto-
matizirano zajemanje kljucˇnih karakteristik spletnih strani. Obicˇajno temelji
na spletnem pajku, ki kakovost oceni tako na podlagi vsebine strani, kot na
podlagi tehnicˇnih lastnosti, ki jih razbere iz izvorne kode. Tovrsten pristop
je uporaben pri analizi velikega sˇtevila strani, a po drugi strani iz svoje ocene
popolnoma izpusˇcˇa uporabnikovo dojemanje spletne strani [11].
Analize ekspertov se obicˇajno zacˇnejo z identifikacijo kljucˇnih karakte-
ristik strani dolocˇene domene. Nato pregledajo manjˇso mnozˇico strani iz
pripadajocˇe domene in jih ocenijo na podlagi prej razvitega okvirja za oce-
njevanje. Rezultati tovrstnega dela so pogosto konceptualni okvirji za oce-
njevanje kakovosti, ki so lahko uporabljeni na drugih primerih ali pa sluzˇijo
kot podlaga za nadaljnje raziskovanje.
Zadnja mozˇnost je, da za mnenje oziroma oceno vprasˇamo uporabnika
spletne strani. Ta pristop, za razliko od zgornjih dveh, gleda na spletno stran
z vidika uporabnika, ki igra kljucˇno vlogo pri njenem uspehu. Za ta namen
je bil razvit instrument WebQual [25], ki skozi vprasˇalnik od uporabnika
pridobi oceno za 12 dimenzij kakovosti spletne strani:
• primernost informacij,











• dodana vrednost k interakciji.
Podobno kot WebQual, tudi ostale instrumente sestavljajo dimenzije mer-
jenja kakovosti. Tabela 2.1 predstavlja najbolj pogosto uporabljene dimen-
zije in njihove opise po Wang-u in Strong [38], razvrsˇcˇene po pogostosti
pojavitev.
V sodobnejˇsi literaturi se namesto raziskav taksonomij kakovosti infor-
macij, pogosto pojavlja diskusija o objektivnem in subjektivnem pogledu na
kakovost informacij. S staliˇscˇa objektivnega pogleda je kakovost neodvisna od
opazovalca in situacije [18] ter definirana kot vrednost informacij, na voljo za
izbran namen ali kot stopnja, do katere so informacije uporabne za dolocˇeno
uporabnikovo aktivnost [12]. Obicˇajno gre tu za specifikacije, namenjene
optimalnemu shranjevanju podatkov na nacˇin, da se izognemo pomanjkljivo-
stim pri predstavitvi informacij iz resnicˇnega sveta v informacijskem sistemu
[37]. Po drugi strani je subjektiven pogled na informacije ravno tako pomem-
ben. Subjektiven vidik informacij je opredeljen kot odvisen od uporabnika in
situacije in prikazan s podatki, ki z vidika nekoga ali necˇesa ustvarijo razliko
[18]. Iz te perspektive kakovost informacij predstavlja posameznikovo presojo
o njihovi uporabnosti. Oba pogleda sta relevantna in uposˇtevana v literaturi
o vecˇkriterijskem odlocˇanju, a avtorji s tezˇavo potegnejo locˇnico med njima
[31].
Tabela 2.1 predstavlja zgolj konceptualne razlage dimenzij, od razisko-
valca pa je odvisno, katere bo uporabil. Te morajo biti izbrane glede na
kontekst generiranja in uporabe informacij, katerih kakovost ocenjujemo, saj
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Dimenzija Opis
Natancˇnost V koliksˇni meri so podatki pravilni, zanesljivi in zago-
tovo brez napak.
Konsistentnost V koliksˇni meri so informacije predstavljene v enaki
obliki in v skladu s prejˇsnjimi podatki.
Varnost V koliksˇni meri je dostop do podatkov omejen na nacˇin,
da zagotavlja varnost.
Pravocˇasnost V koliksˇni meri so informacije dovolj azˇurne za dano
nalogo.
Celovitost V koliksˇni meri so informacije prisotne ter podane dovolj
sˇiroko in globoko za dano nalogo.
Jedrnatost V koliksˇni meri so informacije predstavljene kratko in
jedrnato.
Zanesljivost V koliksˇni meri so informacije pravilne in zanesljive.
Dostopnost V koliksˇni meri so informacije lahko in hitro pridobljive.
Razpolozˇljivost V koliksˇni meri so informacije fizicˇno dostopne.
Objektivnost V koliksˇni meri so informacije nepristranske.
Relevantnost V koliksˇni meri so informacije uporabne za dano nalogo.
Uporabnost V koliksˇni meri so informacije jasne in enostavne za upo-
rabo.




V koliksˇni meri je kolicˇina podatkov, ki je na voljo, pri-
merna.
Kredibilnost V koliksˇni meri veljajo podatki za resnicˇne.
Navigacija V koliksˇni meri je podatke lahko najti in povezati.
Ugled Koliksˇen je ugled vira ali vsebine.
Ucˇinkovitost V koliksˇni meri so podatki hitro zadostni za dano nalogo.
Dodana vre-
dnost
V koliksˇni meri podatki koristni in prinasˇajo prednosti.
Tabela 2.1: Pogosto uporabljene dimenzije kakovosti.
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se s kontekstom spreminjajo tudi atributi kakovosti informacij [35]. Veliko
opravljenih sˇtudij [26, 32, 36] obravnava ocenjevanje kakovosti informacij na
spletu, zlasti na Wikipediji, saj je ta odprta in dostopna za vse. Cˇlanki
so bili ocenjeni z dveh perspektiv - notranje, kjer so kot ocenjevalci nasto-
pali uredniki cˇlankov in zunanje, kjer so kakovost ocenjevali bralci. Uredniki
cˇlankov so skusˇali identificirati mere, ki cˇlanke locˇijo med t.i.
”
izbranimi
cˇlanki“ (cˇlanki, ki jih uredniki Wikipedije ocenijo kot najboljˇse) in tistimi, ki
to niso. V sklopu raziskave [36] so bili identificirani novi, za Wikipedijo spe-
cificˇni atributi, ki vplivajo na oceno kakovosti, kot so sˇtevilo urejanj cˇlanka,
sˇtevilo urednikov, zunanje povezave in dolzˇina cˇlanka. Sorodne raziskave so
obogatile taksonomijo kakovosti informacij in prispevale k globljem razume-
vanju ocenjevanja kakovosti informacij [39]. Pri javnem pregledu (iz zunanje
perspektive) so kot ocenjevalci pogosto nastopili sˇtudenti. V raziskavi, ki sta
jo izvedla Arazy in Kopak [9], so obravnavali dimenzije kakovosti na treh
nakljucˇno izbranih cˇlankih. Rezultati sˇtudije so razkrili, da se bralci niso stri-
njali o kakovosti cˇlankov, zaradi cˇesar dimenzij kakovosti niso mogli izmeriti.
Do tovrstnih ugotovitev so priˇsli tudi avtorji [39], saj so v raziskavi naleteli
na dve razlicˇni interpretaciji sˇtevila urejanj posameznega cˇlanka. Nekateri
bralci so to prepoznali kot pozitivno lastnost, saj naj bi urejanja bogatila
vsebino cˇlanka, spet drugi so bili mnenja, da veliko sˇtevilo urejanj negativno
vpliva na kakovost. Merjenje kakovosti na svetovnem spletu se torej izkazˇe
za precejˇsen izziv, saj kot prvo ne obstaja standard za preverjanje kakovosti
objavljene vsebine, kot drugo pa morajo uporabniki, ki iˇscˇejo in uporabljajo
informacije sami presoditi, kaksˇna je njihova kakovost [34].
Ko raziskovalec identificira koncˇnega uporabnika spletne aplikacije, mora
glede na izbran pristop in domeno identificirati karakteristike spletne strani,
ki jih bo ocenil in z njimi opisal posamezno dimenzijo. Dimenzijam je nato
potrebno dolocˇiti prioriteto glede na njihovo pomembnost, nujnost in ceno.
Zadnji korak pri izdelavi instrumenta je razvoj metrik za oceno izbranih
dimenzij [22]. Kljub zadostni kolicˇini literature o kakovosti informacij, je
vecˇina raziskav teoreticˇnih in jim manjkajo metode ali vsaj predlogi za kvan-
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tifikacijo predlaganih konceptov. Izziv, ki se ga lotevamo v tem diplomskem
delu je torej poleg identifikacije kljucˇnih lastnosti strani za oceno dimenzij
kakovosti, tudi transformacija le-teh v tako obliko, da bodo primerne za algo-
ritme strojnega ucˇenja. Zhu in Gauch [41] sta za izboljˇsavo spletnega pajka,
uporabljenega za iskanje informacij po spletu, uporabila mere kakovosti in-
formacij na obravnavanih spletnih straneh. Za kvantificiranje karakteristik
spletnih strani sta ubrala enostaven pristop. Azˇurnost informacij sta npr. iz-
merila kot cˇasovni zˇig zadnje spremembe dokumenta, popularnost kot sˇtevilo
povezav, ki kazˇejo na obravnavano stran, razpolozˇljivost pa kot razmerje med
nedelujocˇimi in vsemi povezavami na strani. Podoben problem sta obravna-
vala tudi Eppler in Muenzenmayer [13], ki sta objavila seznam dimenzij
(glej tabelo 2.2) kakovosti informacij ter za vsakega podala nacˇin meritve in
predlagano orodje.
Iz tabele 2.2 je razvidno, da nekaterih dimenzij vseeno ni mogocˇe dobro
oceniti z uporabo programske opreme in je potrebno sodelovanje uporabnika.
Pri pristopu, ki smo ga izbrali v diplomskem delu se torej pojavijo tezˇave z
obravnavo dimenzij, vezanih na uporabnikovo dojemanje strani, saj zaradi
obsega raziskave anketiranje ne bi bilo ucˇinkovito. Nacˇela, da moramo pri
oceni uposˇtevati tudi uporabnikov pogled, se bomo vseeno drzˇali in obrav-
navali tudi profile podjetij na socialnih omrezˇjih, kjer je razvidno agregirano
mnenje uporabnikov. Opazimo tudi, da je poleg same vsebine spletnih strani
pomembna tudi infrastruktura, uporabljene tehnologije in implementacija
spletne aplikacije, saj lahko le-ta mocˇno vpliva na uporabniˇsko izkusˇnjo z
vidika hitrosti, dostopnosti, prirocˇnosti idr. Te dimenzije pogosto uvrsˇcˇamo
pod kakovost medija [13] ali kakovost storitve [19].
2.2 Lusˇcˇenje podatkov s spleta
2.2.1 Ekstrakcija podatkov
Potrebne podatke za oceno kakovosti spletne strani bomo pridobili z eks-
trakcijo podatkov s spleta. Ekstrakcija podatkov je proces pridobivanja rele-
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Dimenzija Spletni indikator Orodje za merjenje
Dostopnost sˇtevilo nedelujocˇih povezav analizator strani
Konsistentnost sˇtevilo strani s stilskim od-
stopanjem
analizator strani
Pravocˇasnost sˇtevilo (pre)velikih strani ali
datotek, z dolgim cˇasom na-
laganja
analizator strani
Jedrnatost sˇtevilo strani globoko v hie-
rarhiji
analizator strani
Vzdrzˇevanost sˇtevilo strani z manjkajocˇimi
meta-podatki
analizator strani
Aktualnost cˇas od zadnje spremembe
vsebine strani
analizator strani
Uporabnost sˇtevilo neobiskanih ali nepo-
vezanih strani, ocena upo-
rabnika
analizator strani in prometa,
raziskava med uporabniki
Prirocˇnost zahtevnost navigacije -
sˇtevilo izgubljenih sledi pri
navigaciji
analizator prometa, orodja za
spletno rudarjenje




Celovitost ocena uporabnika raziskava med uporabniki
Jasnost ocena uporabnika raziskava med uporabniki
Natancˇnost ocena uporabnika raziskava med uporabniki
Sledljivost sˇtevilo strani brez navede-
nega avtorja ali vira
analizator strani
Varnost sˇtevilo sˇibkih prijav, privze-
tih poverilnic
analizator strani, pregledoval-
nik vrat (ang. port scanner)
Pravilnost ocena uporabnika raziskava med uporabniki
Interaktivnost sˇtevilo obrazcev in persona-
liziranih strani
analizator strani
Tabela 2.2: Kvantitativne mere posameznih dimenzij in predlagana orodja
za merjenje.
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vantnih podatkov iz obicˇajno nestrukturiranih ali slabo strukturiranih virov
(med katere spada tudi svetovni splet) za potrebe nadaljnje obdelave ali ana-
lize. Cˇe se je zgodovinsko s pojmom ekstrakcija podatkov ciljalo predvsem
na spremembe formatov podatkov zaradi strojne opreme, se danes ta pojem
uporablja predvsem za ekstrakcijo iz nestrukturiranih virov in drugacˇnih for-
matov v programski opremi. Proces ekstrakcije podatkov s svetovnega po-
gosto najdemo tudi pod izrazom lusˇcˇenje podatkov (ang. Web Scraping).
Pojem lusˇcˇenje podatkov s spleta je tesno povezan s spletnim indeksira-
njem, ki uporablja spletnega pajka za pregledovanje spletnih strani. Sple-
tno indeksiranje v veliki vecˇini uporabljajo spletni brskalniki, medtem ko
je lusˇcˇenje podatkov precej bolj splosˇno uporabno. Lusˇcˇenje podatkov po-
vezujemo tudi z avtomatizacijo spleta (ang. Web Automation) [8], kjer
programska oprema simulira cˇlovesˇko brskanje po spletu za namen testira-
nja ali pridobivanja informacij. Druge uporabe lusˇcˇenja podatkov s spleta
med drugim vkljucˇujejo zaznavo sprememb na spletni strani, primerjavo cen,
iskanje podatkov o kontaktih in integracijo spletnih podatkov.
Cˇeprav je danes vecˇina informacij na spletu v obliki delno strukturira-
nih HTML dokumentov, njihova ekstrakcija ni trivialna. HTML dokumenti
so namrecˇ vcˇasih napisani rocˇno, vcˇasih generirani z namensko programsko
opremo, v obeh primerih pa pogosto pride do napak nepravilno oblikovanih
dokumentov. Kljub predpisani strukturi tudi pravilno oblikovani HTML do-
kumenti niso idealni, saj so primarno namenjeni opisu vizualne predstavitve
podatkov na strani in ne programski ekstrakciji [28]. Pri lusˇcˇenju naletimo
tudi na prepreke v obliki tezˇje dostopnih podatkov, objavljenih na primer v
obliki slike ali Flash aplikacije, ali v obliki sistemov za preprecˇevanje avtoma-
tiziranega brskanja, kot je CAPTCHA. Vse od nasˇtetih se seveda da zaobiti
s primernimi algoritmi, vendar je pri tem potrebno uposˇtevati pravne vidike.
Legalnost lusˇcˇenja podatkov se po svetu namrecˇ precej razlikuje, v splosˇnem
pa je lahko v nasprotju s pogoji uporabe posameznih spletnih strani, a je
njihova sodna izvrsˇljivost nejasna.
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2.2.2 Tehnike lusˇcˇenja
Glede na strukturo vira in razpolozˇljivo opremo, lahko izbiramo med vecˇ
tehnikami lusˇcˇenja podatkov. Trenutne resˇitve [1, 4] rangirajo od ad-hoc
resˇitev, ki zahtevajo sodelovanje uporabnika, do popolnoma avtomatiziranih
komercialnih sistemov za pridobivanje podatkov.
Lusˇcˇenje z uporabnikom
V nekaterih primerih programska oprema ne more nadomestiti uporabnika
bodisi zaradi sistemskih omejitev (blokiran dostop) bodisi zaradi potrebe po
pregledu in preverbi podatkov. V tem primeru je edina resˇitev, da podatke
izlusˇcˇi kar uporabnik in jih rocˇno pretvori v zahtevano strukturo. Tovrsten
pristop je smiseln tudi v primeru, da je cˇas, ki ga uporabnik skupno porabi za
lusˇcˇenje bistveno krajˇsi od cˇasa, potrebnega za implementacijo namenskega
algoritma.
Regularni izrazi
Med bolj enostavne pristope spada lusˇcˇenje z uporabo regularnih izrazov.
Regularni izrazi (ang. regular expression, regex) so posebne kombinacije
znakov, ki se uporabljajo za napredno iskanje ujemanj v besedilih. Prednost
tega pristopa je, da uporabnik ne potrebuje programerskega ozadja, saj je
podpora za regularne izraze vgrajena zˇe v nekaterih operacijskih sistemih in
urejevalnikih besedil. Podprti so tudi v vecˇjem delu programskih jezikov in
jih je zato mocˇ uporabiti tudi v kombinaciji z naprednejˇsimi tehnikami.
HTTP zahtevki
Izvorno kodo spletnih strani programsko obicˇajno pridobimo s posˇiljanjem
HTTP zahtevkov. Ti so pogosto enostavni GET zahtevki, ki v odgovoru
vrnejo HTML kodo zahtevane strani. V primerih, da spletna stran s katere
zˇelimo izlusˇcˇiti podatke, zahteva avtentikacijo uporabnika, ali pa uporablja
mehanizme za validacijo zahtevkov, pa dostop do njih ni tako trivialen. V tem
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primeru mora implementator preucˇiti postopek avtentikacije in mehanizmov
v ozadju in s svojimi zahtevki posnemati delovanje spletnega brskalnika. Z
opazovanjem HTTP zahtevkov in odgovorov pri nalaganju podatkov na sple-
tni strani se pogosto odkrijejo tudi enostavnejˇsi nacˇini pridobitve le-teh od
razcˇlenjevanja HTML-ja. Vsebina se namrecˇ iz podatkovnega vira na stran
posˇlje preko locˇenih zahtevkov, ki podatke vracˇajo bolj strukturirano, kot so
kasneje prikazani - najpogosteje v formatu JSON ali XML.
Razcˇlenjevanje HTML
Najbolj pogost nacˇin pridobivanja informacij s spleta je razcˇlenjevanje HTML-
ja strani. Za ta namen obstajajo mnoge knjizˇnice, ki nad HTML doku-
menti implementirajo razlicˇne poizvedovalne jezike, kot sta xPath in xQuery.
Najvecˇji problem kontinuiranega razcˇlenjevanja spletnih strani je dinamicˇnost
spleta, saj se struktura HTML dokumenta pogosto nenapovedano spremeni
in podatek, ki ga iˇscˇemo, ni vecˇ na voljo z isto poizvedbo. Zato moramo
paziti, da lokacijo podatka v HTML dokumentu definiramo cˇim manj eks-
plicitno in cˇim bolj robustno, sicer vsaka sprememba na spletni strani terja
tudi popravke v programski kodi.
Razcˇlenjevanje DOM-a
V primeru, da se vsebina strani generira dinamicˇno na strani odjemalca, le-
ta ne bo vidna v HTML kodi. V tem primeru nam pomagajo knjizˇnice za
vkljucˇitev spletnega brskalnika kot sta Mozilla Firefox ali Internet Explorer
v aplikacijo. Za, v vkljucˇenem brskalniku, prikazano stran se namrecˇ ustvari
objektni model dokumenta (ang. Document Object Model, DOM), ki ele-
mente HTML dokumenta predstavi kot drevesno strukturo. V drevesu je




Na voljo je veliko orodij, namenjenih lusˇcˇenju podatkov, kot so Mozend a [4],
Webhose.io [7], Visual Scraper [6] idr. Delujejo tako, da samodejno pre-
poznajo strukturo spletne strani ali pa uporabniku ponudijo vmesnik, preko
katerega oznacˇi, kateri podatki na spletni strani ga zanimajo in na podlagi
tega generirajo skripto.
Prepoznava semanticˇnih oznak
Lusˇcˇenje nam lahko olajˇsajo metapodatki ali semanticˇne oznake na spletni
strani. Cˇe so semanticˇne oznake vdelane v strani, lahko na to tehniko gle-
damo kot poseben primer razcˇlenjevanja objektnega modela dokumenta. V
drugih primerih so semanticˇne oznake lahko organizirane v semanticˇni sloj
in shranjene locˇeno od dejanskih spletnih strani, da programi za lusˇcˇenje po-
datkov pridobijo podatkovno shemo in navodila s tega sloja pred dejansko
ekstrakcijo s strani [27].
Racˇunalniˇski vid
Raziskave se ukvarjajo tudi z razvojem algoritmov, ki bi z uporabo racˇunal-
niˇskega vida in strojnega ucˇenja prepoznale in izlusˇcˇile informacije iz spletnih
strani z vizualno interpretacijo le-teh - enako, kot to pocˇne cˇlovek.
V diplomskem delu bomo od zgoraj nasˇtetih tehnik uporabljali posˇiljanje
in manipulacijo HTTP zahtevkov za dostop do vsebine ter razcˇlenjevanje
HTML-ja strani tako z uporabo poizvedovalnih jezikov, kot z uporabo objek-
tnega modela dokumenta. V nekaterih funkcijah si bomo pomagali tudi z
regularnimi izrazi.
2.3 Metode analize podatkov
Kot rezultat avtomatiziranega zbiranja podatkov z uporabo spletnega pajka
bomo podatke predstavili v obliki matrike, kjer vrstice predstavljajo posame-
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zna podjetja, stolpci pa izmerjen atribut kakovosti. Za analizo pomembnosti
izmerjenih atributov in korelacij med njimi, bomo izvedli faktorsko analizo.
Ko ugotovimo, katere kombinacije atributov kakovosti najbolje opiˇsejo nasˇ
nabor podatkov, pa bomo poskusili poiskati sˇe statisticˇno znacˇilne razlike
med skupinami podjetij razlicˇnih velikosti in dejavnosti.
2.3.1 Faktorska analiza
Faktorska analiza je metoda za redukcijo podatkov. Gre za niz matematicˇno-
statisticˇnih postopkov, katerih cilj je zmanjˇsati sˇtevilo medsebojno povezanih
spremenljivk. Pridobljen manjˇsi nabor spremenljivk, imenovanih tudi fak-
torji, pojasnjuje medsebojno povezanost spremenljivk, ki ga tvorijo [15]. Ker
dimenzij kakovosti informacij ne moremo neposredno izmeriti, bomo vsako
dimenzijo opisali z nekaj izmerljivimi atributi, nato pa s faktorsko analizo
poizkusili odkriti povezave med izbranimi atributi in jih zdruzˇiti v smiselne
dimenzije. Skupne, nemerljive spremenljivke imenujemo tudi latentne spre-
menljivke. Faktorska analiza je povezana z analizo glavnih komponent, katere
cilj je dolocˇiti cˇim manjˇse sˇtevilo linearnih kombinacij spremenljivk tako, da
z njimi opiˇsemo cˇim vecˇji del celotne variance. Kljub povezavi pa metodi
nista identicˇni [10]. V preteklosti je bilo zˇe precej razprav na temo razlik
med omenjenima tehnikama, jasno pa je, da analiza glavnih komponent pred-
stavlja manj kompleksno razlicˇico eksploratorne faktorske analize. Postopek
faktorske analize se obicˇajno zacˇne z raziskavo medsebojnih povezanosti med
opazovanimi spremenljivkami. V ta namen uporabimo koeficient korelacije
kot mero povezanosti in pripravimo tabelo korelacij med spremenljivkami.
Iz matrike lahko opazimo razmerja med mnozˇicami obravnavanih spremen-
ljivk in ocenimo, ali je podlaga primerna za nadaljevanje raziskave. K analizi
lahko pristopimo na dva nacˇina. Prvi je zˇe omenjena eksploratorna analiza
(EFA), katero izberemo, cˇe nimamo predstave o tem, koliko faktorjev tvorijo
obravnavani atributi. Kot rezultat skusˇamo iz celotnega nabora spremenljivk
na podlagi kovariance ugotoviti manjˇsi nabor hipoteticˇnih (latentnih) faktor-
jev. Drugi, potrditveni pristop raziskovalec uporabi, cˇe razpolaga z izdelano
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teorijo o raziskovanem problemu in zˇeli preveriti pravilnost svojih hipotez.
Raziskovalec lahko npr. predvideva, da nabor opazovanih spremenljivk v
bistvu temelji na dveh dimenzijah ter, da nekatere spremenljivke pripadajo
eni, nekatere pa drugi dimenziji. Cˇe je faktorska analiza namenjena testiranju
hipotez in ne raziskovanju skupnih dimenzij, se imenuje potrditvena faktor-
ska analiza [14]. Poleg razlicˇnih tipov analize, obstaja tudi vecˇ nacˇinov
ekstrakcije faktorjev. V eksploratorni faktorski analizi se obicˇajno upora-
blja zˇe omenjena analiza glavnih komponent (PCA), kjer se utezˇi faktorjev
izracˇunajo na nacˇin, da pojasnijo najvecˇjo mozˇno varianco. Za dolocˇitev naj-
bolj primernega sˇtevila faktorjev obstaja mnogo metod, njihovi rezultati pa
se obicˇajno med seboj razlikujejo. Med enostavnejˇsimi je Kaiserjev kriterij
[20], ki dolocˇa, da obdrzˇimo le faktorje z lastno vrednostjo vecˇjo od 1, saj je
pri manjˇsih lastnih vrednostih delezˇ variabilnosti premajhen. Uporaba tega
kriterija kot edinega za dolocˇitev sˇtevila faktorjev je sicer odsvetovana, saj
pogosto izbere prevecˇ faktorjev [23]. Drug enostaven kriterij je izbiranje
faktorjev glede na odstotek pojasnjene variance. Raziskovalci se obicˇajno za-
dovoljijo s sˇtevilom faktorjev, ki skupno pojasni 80% - 90% variance. Sˇtevilo
faktorjev pa lahko dolocˇimo tudi vizualno, s testom drobirja (ang. scree
test). Na x os grafa umestimo faktorje, na y pa pripadajocˇe lastne vre-
dnosti, urejeno padajocˇe po lastnih vrednostih. Kriterij pravi, da opustimo
vse faktorje, ki se na grafu pojavijo desno od
”
kolena“, kjer zacˇne krivulja
padati bolj polozˇno. Faktorski model je potrebno z analizo sˇe rotirati. V
nerotirani matriki je namrecˇ najbolj utezˇenih prvih nekaj faktorjev, obicˇajno
pa posamezen element utezˇuje vecˇ kot en faktor, kar otezˇuje interpretacijo.
Da bi bili rezultati bolj razumljivi torej izvedemo rotacijo matrike, s cˇimer
skusˇamo priti do vzorca utezˇi, kjer posamezni elementi mocˇno utezˇujejo le po
en faktor. Najvecˇkrat se v EFA uporabi VARIMAX rotacija, ki maksimizira
varianco kvadratov utezˇi v vsakem faktorju. Na ta nacˇin dobimo faktorje,
ki jih posamezna spremenljivka bodisi mocˇno bodisi zelo sˇibko utezˇuje, kar
olajˇsa povezavo spremenljivke z enim samim faktorjem [33]. Cˇe zˇelimo
zacˇetni nabor spremenljivk izraziti z novimi faktorji, moramo izracˇunati fak-
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torske vrednosti. Cˇe matrika X predstavlja standardizirane originalne vre-
dnosti spremenljivk in je B matrika faktorskih utezˇi, je C = X × B matrika
standardiziranih faktorskih vrednosti. Z drugimi besedami, standardizirane
vrednosti spremenljivk pomnozˇimo s faktorskimi utezˇmi in jih sesˇtejemo po
posameznih faktorjih.
Poglavje 3
Orodje za merjenje kakovosti
informacij
3.1 Ideja
V zadnjih 20 letih se je svetovni splet (ang. World Wide Web, WWW)
uveljavil kot kljucˇno okolje za upravljanje, izmenjavo in objavo informacij.
Poslovno prilozˇnost so zacˇutile tudi organizacije, ki so preko tega medija
zˇelele cˇim bolje predstaviti tako sebe kot svoje izdelke in storitve. Z eksplo-
zijo spleta je mocˇno naraslo tudi sˇtevilo komercialnih spletnih strani, katerih
kakovost pa je zaradi pomanjkanja izvrsˇljivih standardov pogosto vprasˇljiva.
Ideja je izdelati aplikacijo, ki bo znala oceniti kakovost spletnih strani in in-
formacij na le-teh, za podan nabor podjetij. Aplikacija bo iz baze podatkov
prebrala ime podjetja in spletni naslov ter na podlagi tega skusˇala preveriti
kakovost spletne predstavitve podjetja na spletu. Za primere, ko v izvornih
podatkih ne bo podanega naslova spletne strani podjetja, bomo implemen-
tirali tudi algoritem za iskanje le-tega z uporabo spletnega brskalnika. V
primeru, da program na lastni spletni strani podjetja najde tudi naslov Face-
book profila, bo razcˇlenil tudi tega. Spletni naslov podjetja bo kot parameter
podan sˇe na nekatere spletne portale, ki se ukvarjajo z ocenjevanjem sple-
tnih strani. Tako bomo pridobili sˇe nekatere informacije o spletnih straneh,
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ki so sicer tezˇje izmerljive. Prebrani podatki bodo brez obdelave shranjeni
v podatkovno bazo. Z uporabo enostavne aplikacije bomo nato pridobljene
podatke prebrali iz podatkovne baze, jih zdruzˇili v smiselne mere kakovosti,
kvantificirali in shranili v format, primeren za analizo - datoteko csv. Po-
datke v tej datoteki bomo podrobno analizirali in v kombinaciji s splosˇnimi
podatki o podjetjih skusˇali najti zakonitosti in vzorce. Opisan podatkovni
tok je graficˇno prikazan na sliki 3.1, posamezni podatkovni viri in imple-
mentacija razcˇlenjevalnikov pa so podrobneje razlozˇeni v poglavjih 3.2 in
3.4.
Slika 3.1: Podatkovni tok in vkljucˇeni procesi.
3.2 Viri podatkov
Za sestavo karseda celovite ocene predstavitve podjetja na spletu, bomo po-
datke pridobili z vecˇ virov. Struktura in vsebina posameznih virov je opisana
v tem poglavju.
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3.2.1 Poslovni Register Slovenije, AJPES
Za izhodiˇscˇe bomo uporabili Poslovni Register Slovenije, ki ga je v obliki
Access datoteke posredovala Agencija za javnopravne evidence in storitve
Republike Slovenije - AJPES. Poslovni register Slovenije (PRS) je osrednja
baza podatkov o vseh poslovnih subjektih s sedezˇem na obmocˇju RS, ki opra-
vljajo pridobitno ali nepridobitno dejavnost, o njihovih delih in o podruzˇnicah
tujih podjetij. V Poslovnem registru Slovenije je bilo z avgustom 2016 vpi-
sanih priblizˇno 207.000 poslovnih subjektov, ki opravljajo registrirane dejav-
nosti ali s predpisom oziroma aktom o ustanovitvi dolocˇene dejavnosti [5].
V tej raziskavi smo se omejili zgolj na podjetja, ki po pravnoorganizacijski
obliki spadajo med delniˇske druzˇbe (d.d.) ali druzˇbe z omejeno odgovorno-
stjo (d.o.o.), saj bi sicer bila ta preobsezˇna. Prav tako smo se omejili na
podjetja, za katera ima AJPES evidentiran vsaj en kontaktni podatek (tele-
fon, naslov elektronske posˇte ali spletna stran) in ga sme objaviti. Razlog za
to omejitev je, da brez kontaktnih podatkov ne moremo preveriti pravilnosti
nobenega kontaktnega podatka, ki ga je podjetje objavilo na spletni strani ali
socialnem omrezˇju in zato ocena takega spletiˇscˇa ni smiselna. Celoten nabor
smo tako omejili na 34.456 podjetij, delezˇ kontaktnih podatkov, s katerimi
razpolaga AJPES, pa je prikazan na sliki 3.2. Delezˇ podjetij, ki so vpisala
oziroma dovolila objaviti svoj spletni naslov je zelo majhen, priblizˇno 1%, kar
pomeni, da se bomo pri veliki vecˇini morali zanesti na rezultate spletnega is-








• posˇta in posˇtna sˇtevilka,
• velikost po EU klasifikaciji,
• dejavnost po SKD klasifikaciji.
Velikost in dejavnost sta vkljucˇena zgolj za namene analize rezultatov in
ne bosta vkljucˇena v algoritmih za ocenjevanje kakovosti informacij. Za vse
podatke, ki jih je posredoval AJPES bomo privzeli, da so azˇurni in pravilni in
jih bomo kot take uporabili kot podlago za preverjanje pravilnosti podatkov,
objavljenih na drugih straneh.
Slika 3.2: Struktura objavljenih kontaktnih podatkov.
3.2.2 Lastna spletna stran podjetja in Facebook profil
Kot osrednji predmet analize bo obravnavana lastna spletna stran vsakega
podjetja. Do strani bomo dostopali preko povezave v PRS ali povezave, ki jo
bo kot primerno vrnil algoritem za iskanje z uporabo spletnega iskalnika (de-
lovanje algoritma je podrobneje predstavljeno v poglavju 3.4.2). Na spletni
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strani bo program poiskal in primerjal kontaktne podatke, naslov ter pove-
zave do profilov na socialnih omrezˇjih. Preveril bo tudi prisotnost obrazca za
posˇiljanje posˇte in zemljevida, zabelezˇil nivo na katerem so objavljene kljucˇne
informacije ter preveril stilske lastnosti strani. Med najdenimi povezavami
do profilov na socialnih omrezˇjih, bo pajek obiskal Facebook profil podjetja,
saj so ostali (Google Plus, Twitter, LinkedIn) premalo razsˇirjeni. Za oceno
aktivnosti podjetja na socialnem omrezˇju, nas bo zanimal cˇas zadnje objave,
za oceno priljubljenosti med uporabniki pa ocena profila in sˇtevilo prejetih
ocen. Iz profila bomo izlusˇcˇili tudi kontaktne podatke in naslov podjetja in
jih primerjali s tistimi iz AJPES-a.
3.2.3 Alexa.com
Alexa je spletni portal z orodji za digitalni marketing, s katerimi lahko upo-
rabniki analizirajo prednosti in slabosti svojih spletnih strani. Ponuja analizo
optimizacije za spletne brskalnike ter pogled v demografijo obiskovalcev sple-
tne strani in prometa. Za dostop do vseh funkcionalnosti portal sicer ponuja
placˇljiv dostop, a se bomo za potrebe diplomskega dela zadovoljili z omejeno,
a brezplacˇno razlicˇico orodja Site Overview. Gre za enostavno orodje, ki od
uporabnika zahteva le vnos povezave do spletne strani, katero zˇeli analizirati
in prikazˇe stran z rezultati. Iz portala Alexa bomo poleg nekaj tehnicˇnih
podatkov izlusˇcˇili podatke o obnasˇanju uporabnika na strani:
• stopnja odboja (ang. Bounce Rate) - sˇtevilo uporabnikov, ki spletiˇscˇe
po ogledu naslovne strani zapustijo,
• sˇtevilo ogledov na obiskovalca,
• cˇas na strani,
• cˇas nalaganja strani,
• velikost strani,
• odstotek obiskovalcev, ki pridejo na stran preko spletnega iskalnika,
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• drzˇava registracije domene.
3.2.4 Woorank.com
Woorank je po obliki in namembnosti zelo podoben Alexi, le, da ta ponuja
manj demografskih podatkov in bistveno vecˇ tehnicˇnih informacij o spletiˇscˇu.
Za vsak podatek je podana tudi informacija o stopnji vpliva na kakovost
strani ter o zahtevnosti resˇevanja problema, v primeru, da ta obstaja. Raz-
deljena je na tri vecˇje sklope, optimizacija, promocija in meritve, vsak od
teh pa je razdeljen na vecˇ manjˇsih. Optimizacija tako ponuja podatke o
optimizaciji strani za spletne iskalnike, mobilne naprave in uporabljene sple-
tne tehnologije, promocijski sklop pa na primer ponuja podatke o povratnih
povezavah (straneh, ki kazˇejo na obravnavano spletno stran) ter socialnih
omrezˇjih. Portal Woorank objavlja tudi podatke storitve Web of trust1 in
podajajo oceno o tem, kako zaupanja vredna je spletna stran. Ker za veliko
obravnavanih atributov stran ponuja le tekstovni opis (glej sliko 3.3), iz ka-
terega ne moremo sestaviti sˇtevilske ocene, bomo za te shranili zgolj vrednost
1, cˇe je atribut ocenjen pozitivno in 0, cˇe zahteva popravke. Vrednosti bomo
nato po sklopih sesˇteli in dobili smiselne ocene za vsakega od njih. Celo-
vito oceno spletiˇscˇa na podlagi sˇtevila uspesˇnih testov, sˇtevila atributov, ki
zahtevajo popravke in sˇtevila napak, sestavi tudi Woorank.
3.3 Arhitektura informacijske resˇitve
Aplikacija za zajem in ekstrakcijo podatkov je implementirana v okolju .NET.
Osrednji del je namizna konzolna C# aplikacija, ki z uporabo knjizˇnjic za
podporo protokola HTTP in razcˇlenjevanje HTML dokumentov skrbi za shra-
njevanje spletnih strani in njihovo razcˇlenjevanje. Sestavljena je iz jedra,
ki skrbi za komunikacijo s podatkovno bazo in datotecˇnim sistemom, ter
razcˇlenjevalnikov posameznih strani (glej sliko 3.4). V jedru aplikacije se
1 https://www.mywot.com/
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Slika 3.3: Izpis informacij o atributih spletne strani na portalu Woorank.
torej za posamezno podjetje iz podatkovne baze prebere informacija o nje-
govi spletni strani ter direktoriju, kjer so, ali bodo v prihodnosti, shranjene
datoteke z izvorno kodo strani. Jedro poskrbi za klice razcˇlenjevalnikov (ang.
parsers) posameznih virov, ki s prej opisanimi tehnikami pridobijo izvorno
kodo strani s spleta (v kolikor te sˇe ni na disku) in iz nje izlusˇcˇijo relevantne
informacije. Pod razcˇlenjevalnike sˇtejemo tudi razred, ki skrbi za iskanje sple-
tnih naslovov podjetij, ki niso objavljeni v PRS in jih posledicˇno nimamo v
podatkovni bazi. Cˇeprav ta ne vracˇa podatkov, ki bodo neposredno vkljucˇeni
v oceno spletiˇscˇa, je po strukturi in uporabi enak ostalim razcˇlenjevalnikom
- ob klicu iz jedra aplikacije posˇlje zahtevek na spletni iskalnik, ovrednoti re-
zultate in v primeru uspeha vrne rezultat, ki se zapiˇse v podatkovno bazo. Za
podatkovno bazo smo uporabili Microsoft SQL Server, kjer podatkovni mo-
del sestavlja deset tabel, predstavljenih na sliki 3.5. Tabeli PRS ENOTA RS
in TELEKOM sta del izpisa sˇirsˇega nabora podatkov iz Poslovnega registra
Slovenije, ki jih je dne 4.7.2016 posredoval AJPES. Tabela PRS ENOTA RS
vsebuje osnovne podatke o poslovnih subjektih, TELEKOM pa kontaktne
podatke. Prav tako je AJPES vir sˇifranta standardne klasifikacije dejavno-
sti (SKD), ki vsebuje opise in sˇifre dejavnosti podjetij. Omenjene tabele
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predstavljajo izhodiˇscˇne podatke za analizo, medtem ko so ostale namenjene
hranjenju rezultatov in poti do shranjenih datotek. V tabelo DIRECTORY
se ob prenosu na disk zapiˇsejo poti do shranjenih datotek za posamezno pod-
jetje, razcˇlenjevalniki pa na podlagi teh zapisov datoteke odprejo in izlusˇcˇijo
podatke. SEARCHDATA je namenjena hranjenju spletnih naslovov podjetij,
ki jih pajek pridobi s pomocˇjo spletnega iskalnika, v ostalih tabelah pa so
podatki, izlusˇcˇeni iz virov. Med njimi je tudi tabela MISC, ki hrani ocene,
ki niso direktno povezane s samo enim virom, temvecˇ so nastale kot rezultat
izracˇunov na podlagi vecˇ virov. Tak podatek je na primer stopnja pravilnosti
naslova, ki uposˇteva tako podatke, izlusˇcˇene iz spletne strani podjetja, kot
tiste iz Facebook profila.
Slika 3.4: Arhitektura aplikacije
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Slika 3.5: Model podatkovne baze
3.4 Tehnicˇne podrobnosti implementacije
V tem poglavju se bomo posvetili implementaciji pajka in tehnicˇnim podrob-
nostim ekstrakcije podatkov iz posameznih virov.
3.4.1 Jedro aplikacije
V jedro aplikacije spadajo razredi s skupnimi metodami za delo s podatkovno
bazo ter datotecˇnim sistemom, ki se uporabljajo ob vsakem zajemu podatkov.
Za programsko interakcijo s podatkovno bazo SQL je uporabljena tehnologija
LINQ to SQL. Gre za komponento ogrodja .NET, ki ponuja vmesno ogrodje
za preslikavo objektov relacijske podatkovne baze v objekte. Tako lahko
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razvijalec upravlja s podatki iz podatkovne baze v izbranem podprtem pro-
gramskem jeziku. Ob klicu se koda preslika v SQL ukaze, ko podatkovna baza
vrne rezultate, pa so ti znova preslikani v objekte. Na drugi strani za inte-
rakcijo s svetovnim spletom preko protokola HTTP skrbi razred HttpClient,
ki podpira asinhrono posˇiljanje in prejemanje poljubnih HTTP zahtevkov,
za razcˇlenjevanje HTML dokumentov pa bomo uporabili knjizˇnico HtmlA-
gilityPack [3]. Jedro programa je tako precej enostavno - iz podatkovne
baze se z uporabo LINQ-a preberejo maticˇne sˇtevilke in imena podjetij za
obravnavo, opcijsko tudi spletna stran. V veliki vecˇini primerov, ko podatka
o spletni strani nimamo, se najprej izvede iskanje le-te z uporabo spletnega
iskalnika Bing Search. Implementacija tega bo podrobneje opisana v nasle-
dnjem poglavju. Cˇe iskalnik spletno stran najde, se izvajanje nadaljuje s
pridobivanjem podatkov iz posameznih virov, sicer tega podjetja ne moremo
obravnavati in bo izlocˇeno iz raziskave.
3.4.2 Bing Search
Zaradi pomanjkanja informacij o spletnih naslovih v Poslovnem registru Slo-
venije, se je pred zacˇetkom ekstrakcije podatkov o spletnih straneh pojavila
potreba po implementaciji razcˇlenjevalnika in algoritma za iskanje le-teh. Ker
iskalnik Google zazna, da zahtevke posˇilja programska oprema in ne cˇlovesˇki
uporabnik, to ustavi z mehanizmom Captcha. Mehanizem zahteva, da upo-
rabnik prepozna in prepiˇse znake s slike in tako potrdi, da gre za cˇlovesˇkega
uporabnika, ne robota. Tudi tovrstne prepreke so sicer premostljive, a so
lahko legalno sporne, poleg tega pa zahtevajo veliko truda. Zaradi sˇiroke
izbire iskalnikov sem se enostavno odlocˇil za izbiro drugega - Bing Search.
Izkazalo se je, da ta na noben nacˇin ne blokira spletnih pajkov, poleg tega pa
rezultate izpiˇse v enostavnejˇsi strukturi od Googla. Stran z rezultati iskanja
pridobimo z enostavnim GET zahtevkom, ki mu kot parameter podamo ime
podjetja. Izmed vseh vrnjenih rezultatov mora program zaznati kateri, cˇe
sploh, je dejanski spletni naslov podjetja. Za to skrbi algoritem za prepozna-
vanje, ki v prvi fazi iz kratkega imena podjetja sestavi seznam kljucˇnih besed.
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Ime podjetja se razdeli po posameznih besedah in nato ustrezno prefiltrira -
iz seznama se odstranijo vezniki ter besede in kratice, ki se pogosto pojavljajo




d.o.o“). Algoritem nato preveri, cˇe se
katera od preostalih kljucˇnih besed iz seznama nahaja v imenu gostitelja in
v primeru, da se, vrne spletni naslov kot pravi naslov podjetja. V nekaterih
primerih je seveda nemogocˇe ugotoviti, ali je algoritem nasˇel pravi naslov,
saj imena podjetij sˇe zdalecˇ niso unikatna. Zato bomo po lusˇcˇenju podatkov
iz ostalih virov opravili sˇe filtriranje spletnih naslovov na podlagi lokacije, ki
jo zazna portal Alexa.
3.4.3 Alexa
Orodje Site Overview v okviru spletnega mesta Alexa kot vhodni para-
meter prejme le URL naslov strani, ki jo zˇelimo analizirati. Rezultati so
prikazani na strani s spletnim naslovom oblike
”
http://www.alexa.com/-
siteinfo/imeGostitelja“, v katerem lahko ime gostitelja prilagajamo posame-
znimi spletni strani podjetja in tako do rezultatov dostopamo neposredno.
Portal Alexa podatke, ki jih potrebujemo za raziskavo, vecˇinoma objavlja v
enako strukturirani obliki. Sˇtevilski podatki so objavljeni kot tekst v svoji
vrstici, pred dejansko vrednostjo pa je naveden sˇe naslov. Izjemi sta zgolj po-
datka o cˇasu nalaganja ter sˇtevilu vhodnih povezav, ki imata okoli sˇtevilskega
podatka sˇe besedilo, posledicˇno je drugacˇna tudi HTML struktura. Algoritem
se sprehodi po vseh vozliˇscˇih z naslovi, nato pa iz sledecˇega vozliˇscˇa prebere
sˇe sˇtevilsko vrednost podatka. Postopek zdruzˇuje uporabo objektnega mo-
dela HTML dokumenta ter poizvedovalnega jezika xPath in je delno prikazan
v izpisu 3.1.
Alexa vsako spletno stran uvrsti na lestvico priljubljenosti v svetovnem
merilu ter v drzˇavi registracije strani. Ker slovenska podjetja na svetovni
lestvici ne dosegajo vidnejˇsih rezultatov, te lestvice za nas niso uporabne. Je
pa uporabno ime drzˇave, v kateri Alexa rangira stran, saj lahko na podlagi
tega podatka potrdimo, da smo s spletnih iskalnikom dejansko nasˇli pravo
stran podjetja.
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foreach (var node in
doc.DocumentNode.SelectNodes("//h4[@class =\" metrics -title \"]"))
{




(from child in datanode.ChildNodes
where child.NodeType == HtmlNodeType.Text
&& child.InnerText.Trim() != ""
select child.InnerText.Trim()).FirstOrDefault ();
// Pisanje vrednosti v pripadajoce stolpce v bazi
}
Izpis 3.1: Razcˇlenjevanje podatkov s portala Alexa.
3.4.4 Woorank
Woorank uporablja skoraj identicˇen pristop za dostop do strani z rezultati,
kot Alexa. Osnovnemu URL naslovu https://www.woorank.com/en/ se tudi
tu pripne URL strani, ki jo zˇelimo oceniti. Rezultati, ki jih zˇelimo prido-
biti, so podani v razlicˇnih strukturah. Najbolj pogosto bomo za posamezen
atribut strani pogledali le zastavico, ki oznacˇuje, ali je le-ta prestal Wooran-
kov test primernosti. Atributi, kot so varnost, zaupanje, hitrost izvajanja
na mobilni napravi, so graficˇno prikazani na lestvici (z diskretnimi ali zve-
znimi vrednostmi), nekateri pa imajo definiran specificˇen prikaz in zato zah-
tevajo razcˇlenjevanje locˇeno od ostalih podatkov na strani. Vrednosti dvaj-
setih atributov lahko preberemo iz zastavic, kot so prikazane na sliki 3.3.
Vsak atribut je v HTML dokumentu opremljen z identifikatorjem
”
criterium-
ime atributa“, zato nabor vozliˇscˇ hitro pridobimo z xPath izrazom, izpisanem
v izpisu 3.2.
Cˇe gre za vozliˇscˇe z zastavico, pogledamo le sˇe CSS razred ikone in na
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//div[@class =\"module -content\"]/div[starts -with(@id ,\"criterium -\")]
Izpis 3.2: xPath izraz, ki vrne vozliˇscˇa z rezultati testov.
podlagi tega nastavimo vrednost atributa na 1 ali 0. Vrednosti, ki so predsta-
vljene na lestvici, lahko zavzamejo sˇtevilske (od 0 do 100) ali opisne vrednosti
(zelo slabo, slabo, dobro, zelo dobro). Za potrebe graficˇnega prikaza lestvice
pa imajo vse vrednosti kot atribut podano tudi absolutno vrednost, ki je za
sˇtevilske vrednosti enaka, pri opisnih pa opis preslika na interval (0,100), kar
nam prihrani nekaj dela pri kvantifikaciji vrednosti.
3.4.5 Facebook profil
S Facebook profila bomo pridobili informacije o aktivnosti podjetja na soci-
alnem omrezˇju in o zadovoljstvu uporabnikov. Preverili bomo tudi pravil-
nost objavljenih kontaktnih podatkov. Ob raziskavi izvorne kode opazimo,
da Facebook podatke o naslovu ter oceni hrani tudi v formatu JSON-LD.
JSON-LD je metoda za kodiranje povezanih podatkov z uporabo JSON-a
in omogocˇanje izvajanja semanticˇnih poizvedb. Zasnovan je okoli konteksta
informacij in ponuja dodatne preslikave iz formata JSON v model RDF (Re-
source Description Framework, druzˇina W3C specifikacij) [2]. Objava v tem
formatu nam, v skladu z idejo semanticˇnega spleta, omogocˇi enostavno dese-
rializacijo podatkov, zato se z ekstrakcijo niti ni potrebno ukvarjati. Primer
izpisa podatkov za podjetje Abanka d.d. je v izpisu 3.3. Kontaktni podatki
so na spletni strani zapisani v tabeli v zavihku
”
About“ in jih izlusˇcˇimo iz
tabele. Cˇas zadnje objave pa preberemo iz cˇasovnice podjetja in sicer z xPath
izrazom poiˇscˇemo prvi element z atributom
”
data-utime“. Ta atribut pred-
stavlja cˇasovno znacˇko objave v Unix cˇasu - sˇtevilu sekund, ki so pretekle
od polnocˇi 1.1.1970. Za razliko od ostalih atributov, cˇasa zadnje objave ni








"streetAddress":"Slovenska cesta , 58",
"addressLocality":"Ljubljana , Slovenia",









Izpis 3.3: Format JSON-LD
ponovitvi se zato cˇasovnica nalozˇi in razcˇleni neposredno iz spletne strani.
Ker sam cˇasovni zˇig tezˇko uporabimo kot metriko kakovosti, bomo raje merili
sˇtevilo preteklih dni od zadnje objave. Izracˇunali jih bomo kot razliko med
cˇasovnim zˇigom razcˇlenjevanja strani in cˇasovnim zˇigom zadnje objave.
3.4.6 Lastna stran podjetja
V primerjavi z ostalimi viri, se ekstrakcija podatkov iz lastnih strani podje-
tij izkazˇe za svojevrsten izziv. Cˇe smo pri prejˇsnjih virih imeli v veliki meri
opravka le z opisovanjem pozicije podatka na spletni strani, si tu s tem pristo-
pom ne moremo pomagati. Struktura HTML dokumenta se namrecˇ razlikuje
od strani do strani, zato moramo razviti univerzalne tehnike za prepoznavo
podatkov, ki jih zˇelimo izlusˇcˇiti. Namesto po drevesni strukturi HTML doku-
menta, bomo tu podatke iskali po besedilu spletne strani. Zanimalo nas bo,
ali ima podjetje na svoji spletni stani objavljen naslov, telefonsko sˇtevilko, na-
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slov elektronske posˇte ter povezave do profilov na socialnih omrezˇjih. Povrh
tega bomo preverili tudi, ali ima podjetje svojo lokacijo prikazano na zemlje-
vidu, ter ali je mozˇno elektronsko posˇto poslati neposredno iz spletne strani
z uporabo
”
mailto“ povezave. Za vse nasˇtete podatke bomo preverili tudi
na katerem hierarhicˇnem nivoju so objavljeni. Najdene kontaktne podatke
bomo ocenili tako z vidika pravilnosti (primerjava z AJPES-om in Facebo-
okom), kot z vidika konsistentnosti njihovega zapisa (npr. sˇtevilo razlicˇnih
oblik zapisa telefonske sˇtevilke). Ker so nekatera spletiˇscˇa zelo obsezˇna, smo
se v raziskavi omejili na prenos in razcˇlenjevanje prvih dveh nivojev strani.
Prepoznava naslova
Prepoznave naslova se lotimo na podlagi pravega naslova podjetja, ki je vpi-
san v PRS. V besedilu najprej iˇscˇemo kombinacije posˇtne sˇtevilke in posˇtnega
kraja, nato sˇe kombinacije ulice in hiˇsne sˇtevilke. Z besedo kombinacije mi-
slimo na razlicˇne oblike zapisa, ki se pogosto pojavljajo (npr. posˇta, kraj,
kraj, posˇta, hiˇsna sˇtevilka, ulica). Ker se zapisi istega naslova lahko med seboj
razlikujejo tudi po vsebini (dvojezicˇna imena krajev, spusˇcˇena ali okrajˇsana
beseda ulica, cesta), jih ne smemo primerjati neposredno. V ta namen upo-
rabimo Levenshteinovo razdaljo, ki predstavlja minimalno sˇtevilo operacij
potrebnih za preoblikovanje enega niza v drugega [24]. Naslov torej pre-
poznamo tako, da iz imen ulic najprej odstranimo prej omenjene pogoste
besede, nato pa izracˇunamo Levenstheinovo razdaljo med nizom na spletni
strani in pravim naslovom. Razdaljo, pri kateri niza sˇe priznamo za
”
enaka“,
dolocˇimo relativno na dolzˇino niza. Pravilnost naslova na strani sem sˇtevilsko
ovrednotil glede na najdene komponente naslova, utezˇeno po lestvici v ta-
beli 3.1. Komponente naslova so ovrednotene glede na to, kako natancˇno
opiˇsejo lokacijo. V primeru, da na strani identificiramo le kraj in posˇtno
sˇtevilko, je pravilnost 40 odstotna, medtem ko je ob identificiranem kraju,
posˇtni sˇtevilki in ulici 80 odstotna. Iskanje in vrednotenje zgolj sˇtevil (posˇtne





Kraj in posˇtna sˇtevilka 2
Ulica 2
Ulica in hiˇsna sˇtevilka 3
Tabela 3.1: Sˇtevilsko vrednotenje najdenih delov naslova, glede na pomemb-
nost.
Prepoznava telefonske sˇtevilke
Poleg naslova podjetja, moramo v tekstu prepoznati tudi telefonsko sˇtevilko.
Prepoznavanje se izkazˇe za zelo zahtevno, saj je mozˇnih oblik zapisa mnogo.
Sˇtevilka je lahko mobilna ali stacionarna, vsebuje predpono omrezˇne skupine
ali klicno kodo drzˇave, zapisana je lahko strnjeno ali pa z razlicˇnimi znaki
locˇena v skupine sˇtevil. Uporaba regularnih izrazov je sicer mozˇna, a se ne
izkazˇe za najbolj ucˇinkovito tehniko. Iz vsakega tekstovnega elementa na
spletni strani sem zato najprej odstranil vse znake, ki niso alfanumericˇni, z
izjemo pik. Odstranil sem tudi nize, ki se pogosto pojavljajo neposredno






Tel.“ ...). Iz pridoblje-
nega nabora nizov ohranimo le tiste, ki jih sestavljajo sˇtevke in pike. Pike v
sˇtevilskih nizih nam pomagajo pri ugotavljanju, ali gre morda za datum ali
decimalno sˇtevilo. Cˇe ugotovimo, da gre za celo sˇtevilo, preverimo sˇe njegovo
dolzˇino in v kolikor obsega med 7 in 12 znaki, niz obravnavamo kot telefonsko
sˇtevilko. Algoritem seveda ni popolnoma zanesljiv, saj se na strani lahko po-
javljajo zapisi, za katere iz strukture ne moramo sklepati, ali gre za telefonsko
sˇtevilko. Se pa je algoritem skozi iteracije izkazal za dovolj zanesljivega, da ga
lahko uporabimo v raziskavi. Med prepoznanimi telefonskimi sˇtevilkami me-
rimo pravilnost in konsistentnost njihovega zapisa. Konsistentnost izmerimo
kot delezˇ razlicˇnih formatov zapisa med vsemi najdenimi sˇtevilkami. For-
mate telefonskih sˇtevilk med seboj primerjamo glede na obliko zapisa klicne
kode drzˇave ter glede na locˇila med posameznimi sklopi sˇtevk. Pravilnost
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ocenimo kot ujemanje zadnjih 6 sˇtevk s tistimi, v AJPES-u. Celotne sˇtevilke
ne primerjamo zaradi prej opisanih razlik v zapisu.
3.4.7 Ostale lastnosti
Zaradi bolj standardne oblike, lahko za iskanje povezav do profilov na so-
cialnih omrezˇjih in elektronske posˇte uporabimo regularne izraze. Pri so-
cialnih omrezˇjih, zemljevidih in
”
mailto“ povezavah iˇscˇemo povezave (href)
specificˇne oblike, elektronsko posˇto pa iˇscˇemo z regularnim izrazom, ki iˇscˇe
nize oblike nekaj@foo.bar in je prikazan v izpisu 3.4.
\b[a-zA-Z0 -9._%+-]+@[a-zA-Z0 -9. -]+\.[a-zA -Z]{2,}\b
Izpis 3.4: Regex za ujemanje naslovov elektronske posˇte.
Za vsak najden podatek sproti zabelezˇimo sˇe, na katerem nivoju je bil





V tem poglavju se bomo posvetili analizi podatkov, pridobljenih z implemen-
tiranim spletnim pajkom. Pajek je za izhodiˇscˇne podatke uporabil podatke
34.456 podjetij iz poslovnega registra Slovenije, ki po pravnoorganizacijski
obliki spadajo med delniˇske druzˇbe (d.d.) ali druzˇbe z omejeno odgovorno-
stjo (d.o.o.). Dodaten pogoj, da podjetje vkljucˇimo v raziskavo je bil, da je
za posamezno podjetje v registru vpisan vsaj en kontaktni podatek, katerega
pravilnost preverjamo. Koncˇni nabor podatkov za analizo z odstranjenimi
osamelci in podjetji, katerih spletnega naslova nismo nasˇli, obsega 19.055
podjetij, opisanih s 25 spremenljivkami v tabeli 4.1. Spremenljivkam smo
zaradi lazˇjega prikaza poleg imen dodali sˇe oznake x1-x25. Atribute bomo
najprej smiselno zdruzˇili v dimenzije kakovosti z uporabo faktorske analize.
V osrednjem delu analize bomo skusˇali poiskati korelacije med kakovostjo
informacij in velikostjo podjetja ter ugotoviti, kako je kakovost odvisna od




4.1 Identifikacija dimenzij kakovosti
Pred ugotavljanjem napovedne mocˇi izmerjene kakovosti informacij, je bilo
potrebno pridobljene mere smiselno razvrstiti v dimenzije kakovosti, ki smo
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Oznaka Ime atributa Razlaga
x1 BounceRate odstotek obiskovalcev, ki so stran zapustili
brez obiska podstrani
x2 TimeOnSite dolzˇina obiska strani, v milisekundah
x3 ViewsPerVisitor sˇtevilo obiskov na obiskovalca
x4 *SearchVisits sˇtevilo obiskov iz spletnega iskalnika
x5 AddressCorrect stopnja pravilnosti naslova
x6 ConsistentNumbers stopnja konsistentnega zapisa telefonskih
sˇtevilk
x7 CorrectNumber stopnja pravilnosti telefonskih sˇtevilk
x8 CorrectEmail stopnja pravilnost naslova elektronske posˇte
x9 ParagraphStyles stopnja odstavkov s stilskim odstopanjem
x10 Wot ChildSafety odstotek primernosti vsebine za otroke
x11 Wot Trust odstotek vrednosti zaupanja
x12 *Wot Vendor odstotek primernosti ponudnika
x13 *Wot Privacy odstotek zasebnosti
x14 PageSize velikost spletne strani
x15 LoadTime cˇas nalaganja spletne strani, v milisekundah
x16 Facebook.rating ocena profila na Facebooku
x17 *Facebook.rates.count sˇtevilo ocen profila na Facebooku
x18 DaysSinceLastFbPost sˇtevilo dni od zadnje objave na Facebooku
x19 ContactChannels sˇtevilo objavljenih kontaktnih kanalov
x20 HasMailToAndEmail celovitost podajanja naslova elektronske
posˇte
x21 HasAddressAndMap celovitost podajanja lokacije
x22 PresentationLevel razmerje v kolicˇini informacij, podanih na
prvem in drugem nivoju
x23 SEO stopnja Optimizacije vsebine za spletne is-
kalnike
x24 Mobile odstotek primernosti prikaza na mobilnem
aparatu
x25 Technologies stopnja primernosti uporabljenih tehnologij
Tabela 4.1: Koncˇni nabor pridobljenih atributov.
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jih opisali v poglavju 2. Tega smo se lotili s faktorsko analizo, katere cilj je
najti novo, manjˇso mnozˇico spremenljivk, ki predstavljajo to, kar je skupnega
spremenljivkam iz zacˇetnega nabora.
Ker uporabljeni viri ne vsebujejo popolnih informacij za vsako od obrav-
navanih strani, je bilo v zacˇetnem naboru veliko manjkajocˇih podatkov.
Sˇtevilo izpisanih karakteristik na portalu Alexa in Woorank je namrecˇ odvi-
sno od obiskanosti obravnavane strani, saj za bolj priljubljene strani lahko
pridobimo vecˇ podatkov. Prav tako niso imela vsa podjetja objavljene po-
vezave na svoj Facebook profil (ali pa ga sploh nimajo), zato so se tudi pri
atributih povezanih s Facebookom pojavile manjkajocˇe vrednosti. Kjer je
bilo smiselno, smo manjkajocˇi podatek nadomestili z najnizˇjo oceno tistega
atributa. Cˇe podjetje na primer nima Facebook profila, smo ga ocenili (Fa-
cebook.Rating) z 0. Pri atributih, kjer zapolnjevanje manjkajocˇih vrednosti
na opisan nacˇin ni bilo smiselno (npr. LoadingTime, PageSize), smo namesto
manjkajocˇih vrednosti uporabili povprecˇno vrednost atributa.
4.1.1 Preucˇevanje spremenljivk
Pregled spremenljivk zacˇnemo z vizualizacijo in izracˇunom matrike korelacij
(glej tabelo 4.2. Iz te opazimo, da med spremenljivkami obstajajo sˇtevilne
statisticˇno znacˇilne odvisnosti. Pregled korelacij med obravnavanimi spre-
menljivkami pokazˇe, da trije od sˇtirih atributov storitve Web of Trust (Ven-
dor, Child Safety, Privacy) med seboj popolnoma korelirajo, zato smo dva od
njih odstranili iz nadaljnje obravnave. Ker je za uspesˇno faktorsko analizo
potrebno uposˇtevati predpostavko, da mora med spremenljivkami obstajati
nekaj korelacije (vendar ta ne sme biti prevelika), iz nabora izlocˇimo tudi
elemente, katerih korelacija ni statisticˇno znacˇilna. To preverimo z MSA
testom in izlocˇimo spremenljivki x2 in Facebook.ratings.count, katerih fak-
tor pade pod priporocˇeno mejo 0.5. Skupen MSA je nato enak 0.721, kar
je sprejemljivo. Za oceno skupne statisticˇne znacˇilnosti matrike uporabimo
tudi Bartlettov test, ki v nasˇem primeru znasˇa 1.608× 105(p = 0).
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x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20 x21 x22 x23 x24 x25
x1 1.00 0.21 -0.34 -0.35 -0.02 -0.01 -0.02 -0.01 0.00 -0.02 -0.02 -0.02 -0.02 0.01 0.01 -0.03 0.01 0.02 0.01 -0.01 -0.03 0.00 0.01 -0.03 -0.02
x2 1.00 -0.21 -0.12 0.02 0.00 0.01 0.00 -0.01 -0.13 -0.13 -0.13 -0.13 -0.04 0.03 -0.01 -0.01 0.03 -0.05 0.00 0.02 -0.02 -0.02 -0.11 -0.05
x3 1.00 0.57 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.08 0.07 0.07 0.07 0.03 0.00 -0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.02 0.01 0.07 0.03
x4 1.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.02 0.08 0.08 0.08 0.08 0.02 0.00 0.02 0.00 -0.02 0.03 0.00 0.01 0.00 0.02 0.07 0.04
x5 1.00 0.15 0.43 0.36 0.11 -0.13 -0.14 -0.14 -0.14 -0.05 0.01 0.01 -0.01 0.04 0.07 0.26 0.83 0.38 0.05 -0.13 0.04
x6 1.00 0.27 0.06 0.21 0.03 0.04 0.04 0.04 0.06 0.03 0.08 0.00 -0.10 0.57 0.39 0.20 0.49 0.12 0.05 0.11
x7 1.00 0.25 0.07 -0.07 -0.08 -0.08 -0.08 -0.02 0.01 0.02 0.00 0.02 0.13 0.15 0.38 0.27 0.03 -0.07 0.02
x8 1.00 0.06 -0.06 -0.07 -0.07 -0.07 -0.03 0.01 0.01 0.00 0.03 0.06 0.18 0.31 0.20 0.03 -0.06 0.03
x9 1.00 0.03 0.03 0.03 0.03 -0.01 0.00 0.03 0.01 -0.05 0.24 0.31 0.13 0.24 0.10 0.02 0.11
x10 1.00 0.90 0.90 0.90 0.19 -0.05 0.06 0.04 -0.17 0.24 0.01 -0.11 0.06 0.18 0.56 0.22
x11 1.00 1.00 1.00 0.18 -0.01 0.07 0.04 -0.17 0.25 0.02 -0.11 0.07 0.20 0.63 0.24
x12 1.00 1.00 0.18 -0.01 0.07 0.04 -0.17 0.25 0.02 -0.11 0.07 0.20 0.63 0.24
x13 1.00 0.18 -0.01 0.07 0.04 -0.17 0.25 0.02 -0.11 0.07 0.20 0.63 0.24
x14 1.00 0.06 0.04 0.01 -0.08 0.17 0.04 -0.01 0.11 0.09 0.17 0.08
x15 1.00 0.03 -0.01 -0.02 0.05 0.03 0.03 0.06 0.03 0.03 0.02
x16 1.00 0.08 -0.43 0.26 0.06 0.03 0.14 0.10 0.08 0.11
x17 1.00 -0.05 0.03 0.01 -0.01 0.01 0.01 0.03 0.02
x18 1.00 -0.34 -0.08 0.01 -0.19 -0.11 -0.15 -0.12
x19 1.00 0.57 0.15 0.74 0.28 0.23 0.29
x20 1.00 0.28 0.68 0.14 0.02 0.15
x21 1.00 0.45 0.08 -0.09 0.05
x22 1.00 0.18 0.09 0.16
x23 1.00 0.25 0.79
x24 1.00 0.25
x25 1.00
Tabela 4.2: Matrika korelacij.
4.1.2 Izbira faktorjev
Ko obdrzˇimo le spremenljivke s pomenljivimi medsebojnimi povezavami, mo-
ramo ugotoviti, koliko komponent bomo obdrzˇali za nadaljnjo analizo, glede
na odstotek variance, ki jo pojasni. Po kriteriju testa drobirja (glej sliko
4.1), bi bilo primerno obdrzˇati zgolj 3 komponente, saj postane s cˇetrto la-
stno vrednostjo krivulja bolj polozˇna. A ker je odstotek pojasnjene variance
s tremi komponentami le 41,52% (glej tabelo 4.3), poleg tega pa bi izvirne
spremenljivke tezˇko smiselno razvrstili v tako majhno sˇtevilo dimenzij, raje
uporabimo Kaiserjev kriterij. Obdrzˇimo torej 7 spremenljivk z lastnimi vre-
dnostmi vecˇjimi od 1.
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Slika 4.1: Scree plot.
Komponenta Lastna vrednost % variance % variance skupno
1 3.84 18.27 18.27
2 3.02 14.39 32.66
3 1.86 8.86 41.52
4 1.55 7.40 48.92
5 1.41 6.70 55.62
6 1.26 6.00 61.62
7 1.05 5.01 66.64
8 0.91 4.35 70.99
9 0.86 4.10 75.09
10 0.80 3.80 78.89
11 0.78 3.70 82.60
12 0.71 3.39 85.99
13 0.56 2.68 88.67
14 0.52 2.47 91.14
15 0.49 2.33 93.47
16 0.43 2.03 95.50
17 0.32 1.51 97.01
18 0.21 1.01 98.02
19 0.17 0.80 98.82
20 0.16 0.74 99.56
21 0.09 0.44 100.00
Tabela 4.3: Prispevki posameznih komponent k varianci.
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Za izracˇun faktorskih utezˇi uporabimo metodo glavnih komponent. Me-
toda vrne faktorje razvrsˇcˇene po pomembnosti glede na kolicˇino variance.
Kljucˇno vlogo pri interpretaciji faktorjev igrajo utezˇi, ki nam povedo, kako
mocˇno ter v kateri smeri posamezne spremenljivke vplivajo na faktor. Da
za vsako spremenljivko maksimiziramo utezˇ le na enem faktorju in s tem
olajˇsamo interpretacijo, izvedemo na matriki sˇe VARIMAX rotacijo. Kot
rezultat dobimo spremenljivke, ki mocˇno utezˇujejo en faktor in zelo sˇibko
ostale. Za bolj pregleden prikaz faktorskih utezˇi smo v tabeli 4.4 prikazali
le statisticˇno znacˇilne utezˇi, ki so vecˇje od 0.4. Komunaliteta v zadnjem
stolpcu nam pove, kako dobro je spremenljivka pojasnjena z izbranimi fak-
torji. Tabela 4.5 povzema lastne vrednosti in odstotek pojasnjene variance
skozi posamezne faktorje.
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Tabela 4.4: Faktorske utezˇi po VARIMAX rotaciji.
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 Komunaliteta
Vsota kvadratov utezˇi (la-
stne vrednosti)
2.80 2.51 2.44 1.86 1.78 1.51 1.10 13.99
Odstotek lastnih vredno-
sti
13.34 11.97 11.61 8.84 8.48 7.18 5.23 66.64
Tabela 4.5: Pregled faktorjev.
4.1.3 Interpretacija faktorjev
Z identificiranimi sedmimi faktorji torej pojasnimo 66.635 odstotkov variance
med podatki. Pri identifikaciji dimenzij smo se uprli na pretekle raziskave,
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opisane v poglavju 2 in glede na spremenljivke, ki utezˇujejo faktorje iz njih
ustvarili naslednje dimenzije:
1. Faktor 1 (F1): Celovitost: ContactChannels, PresentationLevel, Ha-
sMailToAndEmail, ConsistentNumbers, ParagraphStyles,
2. Faktor 2 (F2): Varnost in dostopnost: Trust, ChildSafety, Mobile,
3. Faktor 3 (F3): Natancˇnost: AddressCorrect, HasAddressAndMap,
CorrectNumber,CorrectEmail,
4. Faktor 4 (F4): Uporabniˇska izkusˇnja: TimeOnSite, ViewsPerVisi-
tor, BounceRate,
5. Faktor 5 (F5): Implementacija: SEO, Technologies,
6. Faktor 6 (F6): Socialno omrezˇje: FacebookRating, DaysSinceLast-
FbPost,
7. Faktor 7 (F7): Pravocˇasnost: LoadTime, PageSize.
Opazimo, da ima spremenljivka DaysSinceLastFbPost (sˇtevilo dni od za-
dnje objave na Facebooku) negativen predznak, kar pomeni da na kako-
vost udejstvovanja podjetja na socialnem omrezˇju vpliva v obratni smeri. V
praksi to pomeni, da manj, kot je podjetje aktivno na socialnem omrezˇju,
slabsˇa je njegova ocena v tej dimenziji. Podobno ima negativen predznak
BounceRate, saj visoka vrednost pomeni, da veliko uporabnikov hitro zapu-
sti spletno stran. S previdnostjo moramo obravnavati tudi Pravocˇasnost -
LoadTime (cˇas nalaganja) in PageSize (velikost strani) jasno korelirata, a v
smislu pravocˇasnosti pomeni viˇsja vrednost slabsˇo kakovost.
V nadaljnji analizi opustimo zacˇetne spremenljivke in uporabljamo iden-
tificirane dimenzije kakovosti, izracˇunane kot linearna kombinacija utezˇi.
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4.2 Primerjava faktorjev z lastnostmi
podjetij
Da bi ugotovili, kako so dimenzije kakovosti informacij povezane s splosˇnimi
lastnostmi podjetij, smo jih rocˇno razvrstili v grucˇe glede na njihovo dejav-
nost in velikost ter izracˇunali povprecˇje faktorjev v vsaki grucˇi. Poleg tega
je vsaki povprecˇni vrednosti v grafu dodan 95% interval zaupanja, ki je bil
pridobljen s pomocˇjo bootstrap postopka.
Analiza po dejavnostih podjetij
Na sliki 4.2 so prikazane povprecˇne vrednosti posameznih faktorjev z doda-
nimi intervali zaupanja, po standardni klasifikaciji dejavnosti. Klasifikacija
je predstavljena v tabeli 4.6, vodoravne cˇrte pa dejavnosti locˇujejo v sˇtiri
gospodarske sektorje. Ker vzorec za dejavnost kategorije O (dejavnost javne
uprave in obrambe, dejavnost obvezne socialne varnosti) sestavljajo le 4 pod-
jetja, smo to skupino odstranili. Zaradi atributov, ki negativno korelirajo
in standardiziranih vrednosti, je lahko skupna vrednost tudi manjˇsa od 0.
Opazimo, da med dejavnostmi podjetij najbolj varirajo kakovosti dimenzij
celovitosti, varnosti in dostopnosti ter pravilnosti podatkov. Uporabniˇska
izkusˇnja, kakovost implementacije in socialnega omrezˇja ter pravocˇasnost,
med posameznimi dejavnosti vecˇinoma ne kazˇejo statisticˇno znacˇilnih razlik.
V smislu celovitosti informacij je najvecˇje odstopanje opazno med podjetji
ki se ukvarjajo z izobrazˇevalno dejavnostjo in podjetji, ki se ukvarjajo z
zdravstvom. Da sta skupini statisticˇno razlicˇni, s stopnjo znacˇilnosti 0.05
potrdi tudi Mann-Whitney-Wilcoxov test (W = 60994, p = 1.282× 10−5).
Varnost in dostopnost spletiˇscˇa je pri podjetjih kategorije J (informacij-
ske in komunikacijske dejavnosti) boljˇsa od polovice ostalih kategorij in ima
najviˇsjo povprecˇno oceno. Povprecˇje je pri kategoriji J najviˇsje tudi v smi-
slu kakovosti implementacije spletnega portala, s statisticˇno znacˇilnostjo pa
lahko potrdimo tudi, da je kakovost boljˇsa kot pri petih ostalih kategorijah.
Glede na to, da gre za podjetja, ki se ukvarjajo z informacijsko dejavnostjo,
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so ta odstopanja pricˇakovana, saj podjetja z izdelavo lastne spletne strani
demonstrirajo kakovost svojih storitev.
V kakovosti profila na socialnem omrezˇju so gostinska podjetja (katego-
rija I) boljˇsa od tistih, ki se ukvarjajo s predelovalno dejavnostjo (kategorija
C), gradbeniˇstvom (kategorija F), prometom in skladiˇscˇenjem (kategorija H),
pa tudi od tistih, ki se ukvarjajo z znanstveno dejavnostjo (kategorija M).
Gostinstvo namrecˇ zahteva bistveno bolj pogosto interakcijo s strankami, ve-
liko prednost pa podjetju prinesejo tudi uporabniki, ki na socialnem omrezˇju
delijo pozitivne izkusˇnje in s tem skrbijo za promocijo.
Slika 4.2: Povprecˇne vrednosti dimenzij po SKD.
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oznaka dejavnost
A kmetijstvo in lov, gozdarstvo, ribiˇstvo
B rudarstvo
C predelovalne dejavnosti
D oskrba z elektricˇno energijo, plinom in paro
E oskrba z vodo, ravnanje z odplakami in odpadki, saniranje
okolja
F gradbeniˇstvo
G trgovina, vzdrzˇevanje in popravila motornih vozil
H promet in skladiˇscˇenje
I gostinstvo
J informacijske in komunikacijske dejavnosti
K financˇne in zavarovalniˇske dejavnosti
L poslovanje z nepremicˇninami
M strokovne, znanstvene in tehnicˇne dejavnosti
N druge raznovrstne poslovne dejavnosti
O dejavnost javne uprave in obrambe, dejavnost obvezne soci-
alne varnosti
P izobrazˇevanje
Q zdravstvo in socialno varstvo
R kulturne, razvedrilne in rekreacijske dejavnosti
S druge dejavnosti
T dejavnost gospodinjstev z zaposlenim hiˇsnim osebjem, proi-
zvodnja za lastno rabo
U dejavnost eksteritorialnih organizacij in teles
Tabela 4.6: Standardna klasifikacija dejavnosti.
Statisticˇno znacˇilne razlike v uporabniˇski izkusˇnji lahko opazimo med fi-
nancˇno in zavarovalniˇsko dejavnostjo (kategorija K) ter na primer okoljskimi
dejavnostmi (kategorija E) in zdravstvom (kategorija Q). Pri slednjih upo-
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rabniki stran obiˇscˇejo manjkrat in jo tudi prej zapustijo. Razlog lahko iˇscˇemo
v tem, da financˇna in zavarovalniˇska podjetja nudijo na spletu sˇirok nabor
informacij o svojih storitvah, mnogo pa jih nudijo tudi prek spleta, zaradi
cˇesar obiski strani trajajo dlje. Na drugi strani pri podjetjih v kategorijah E
in Q uporabniki pogosto poiˇscˇejo le kljucˇno informacijo, ki jo potrebujejo in
nato stran zapustijo. V zdravstvu je to zelo pogosto delovni cˇas in telefonska
sˇtevilka, saj vecˇina komunikacije poteka preko telefona.
Da bi ugotovili ali obstajajo statisticˇno znacˇilne razlike tudi med gospo-
darskimi sektorji, zdruzˇimo kategorije dejavnosti v naslednje skupine:
• primarni sektor (A, B),
• sekundarni sektor (C, D, E, F),
• terciarni sektor (G, H, I, J, K, L, M, N),
• kvartarni sektor (O, P, Q, R).
Povprecˇne vrednosti so skupaj s 95% intervali zaupanja prikazane na sliki
4.3. Opazimo, da so spletne strani podjetij storitvenega (terciarnega) sek-
torja z vidika celovitosti, varnosti in dostopnosti ter socialnih omrezˇij bolj
kakovostne od tistih iz sekundarnega sektorja. Obratno pa lahko trdimo pri
dimenziji pravilnosti podatkov, kjer dosegajo podjetja iz sekundarnega sek-
torja viˇsjo oceno od tistih z terciarnega in kvartarnega. Sklepamo lahko, da
zˇelijo podjetja storitvenega sektorja narediti svoje storitve kar se da dosto-
pne in varne. Pri podjetjih, ki svojih spletnih strani ne uporabljajo zgolj za
predstavitev, ampak preko njih poslovanje tudi izvajajo (spletno bancˇniˇstvo,
spletne trgovine), je faktor varnosti sˇe posebej pomemben. Prav tako je v
zadnjem cˇasu opaziti vedno vecˇji poudarek na dostopnosti storitev, kar se
kazˇe s podporo izvajanja le-teh na mobilnih napravah. Pri dostopnosti v
smislu podpore strankam pa ima mocˇno vlogo tudi socialno omrezˇje. Vse to
so lahko razlogi, da dajejo podjetja storitvenega sektorja vecˇji poudarek na
celovitost, varnost, dostopnosti ter socialna omrezˇja, medtem, ko se podjetja
iz sekundarnega sektorja, ki svojih storitev ne morejo nuditi preko spleta,
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koncentrirajo predvsem na jasen in pravilen prikaz svojih kontaktnih podat-
kov.
Slika 4.3: Povprecˇne vrednosti dimenzij po gospodarskih sektorjih.
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Analiza po velikosti podjetja
Povprecˇja dimenzij kakovosti po velikosti so prikazana na sliki 4.4. V vseh di-
menzijah kakovosti je opaziti vsaj majhno rast z vecˇanjem velikosti podjetja,
kar lahko razlozˇimo s sorazmerno vecˇjim sˇtevilom uporabnikov in posledicˇno
viˇsjimi investicijami v spletne predstavitve. Trend je najlepsˇe viden pri pra-
vilnosti informacij, kjer je rast na intervalu od 0 do 20 zaposlenih prakticˇno
linearna, z neprekrivanjem intervalov zaupanja pa lahko potrdimo, da so
razlike med skupinami na tem intervalu statisticˇno znacˇilne.
Slika 4.4: Povprecˇne vrednosti dimenzij po sˇtevilu zaposlenih.
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V dimenziji varnosti in dostopnosti opazimo upad kakovosti pri srednje
velikih podjetjih, medtem ko je za velika podjetja stopnja varnosti zelo vi-
soka. To razlozˇimo z vecˇjim sˇtevilom obiskovalcev, na podlagi katerih je
spletno stran spoznana za zaupanja vredno. Mocˇno odstopanje velikih pod-
jetij je opazno tudi pri primerjavi profilov na socialnih omrezˇjih, kar pomeni,
da se vecˇje korporacije bolj zavedajo pomena oglasˇevanja in komunikacije s
strankami na socialnem omrezˇju.
Ker je sˇtevilo velikih korporacij v Sloveniji majhno, so sorazmerno majhni
tudi vzorci podjetij vecˇjih velikostnih razredov. Skupine zato zdruzˇimo v tri
velikostne razrede:
• majhno podjetje (do 9 zaposlenih),
• srednje veliko podjetje (od 10 do 199 zaposlenih),
• veliko podjetje (od 200 zaposlenih).
Na sliki 4.5 so prikazane povprecˇne ocene dimenzij kakovosti za zgoraj
opisane skupine. Z zdruzˇitvijo velikostnih razredov se znebimo nekaterih sta-
tisticˇnih odstopanj, ki so bila prej prisotna pri podjetjih v najvecˇjih sˇtirih
velikostnih razredih (200 in vecˇ zaposlenih). Z zdruzˇitvijo skupin postane
trend rasti kakovosti z velikostjo podjetja sˇe bolj jasen, znova z izjemo di-
menzije varnosti in dostopnosti pri srednje velikih podjetjih. Oznacˇen je z
modro premico, ki predstavlja zglajeno krivuljo povprecˇnih ocen posamezne
dimenzije po velikostnih skupinah. Povprecˇja so zglajena z uporabo funkcije
posplosˇenega linearnega modela (ang. generalized linear model, glm), siv pas
okoli premice pa predstavlja 90% interval zaupanja.
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V diplomski nalogi smo najprej identificirali vire potencialno uporabnih pro-
sto dostopnih podatkov za oceno kakovosti informacij na spletnih straneh.
Vzorec so sestavljale spletne strani podjetij, ki po pravnoorganizacijski obliki
spadajo med delniˇske druzˇbe ali druzˇbe z omejeno odgovornostjo in imajo v
poslovnem registru Slovenije zabelezˇen vsaj en kontaktni podatek. V oko-
lju .NET smo izdelali spletnega pajka, ki je iz spleta izlusˇcˇil informacije za
omenjen nabor podjetij in jih pretvoril v primerno obliko za analizo. Nabor
izlusˇcˇenih podatkov vkljucˇuje informacije o pravilnosti podatkov, zapisanih
na lastnih spletnih staneh, celovitosti predstavitev informacij, tehnicˇne po-
drobnosti o spletnih straneh ter podatke o obiskovalcih. V sklopu analize
podatkov smo ta nabor zozˇili na 7 faktorjev, ki jih sestavljajo med seboj po-
vezane spremenljivke iz zacˇetnega nabora. V teh faktorjih smo identificirali
uveljavljene dimenzije kakovosti iz znanstvene literature in na koncu posku-
sili razlozˇiti razlike med kakovostjo informacij pri podjetjih razlicˇnih velikosti
in panog.
Ugotovili smo torej, kako lastnosti spletnih strani izmeriti (sˇtevilsko oce-
niti) ter kako te enostavne lastnosti povezati s koncepti kakovosti informacij.
Izdelana resˇitev poleg analize trenutnega stanja kakovosti informacij na stra-
neh slovenskih podjetij, ponuja tudi orodje za celovito in avtomatizirano
oceno lastne spletne strani. Izdelana programska oprema potrebuje za iz-
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delavo ocene spletiˇscˇa le ime podjetja in pravilne podatke o podjetju, na
podlagi katerih lahko oceni pravilnost. Priporocˇena je tudi vkljucˇitev sple-
tnega naslova, saj ne moremo z gotovostjo trditi, da bo algoritem s spletnim
iskalnikom nasˇel pravo spletno stran. Rezultati analize lahko lastniku spletne
strani pomagajo pri odlocˇanju o nadaljnjih investicijah v spletno predstavitev
podjetja, saj izpostavijo prednosti in slabosti spletiˇscˇa.
Pokazali smo, da obstajajo statisticˇno znacˇilne razlike v kakovosti infor-
macij tako med dejavnostmi podjetij, kot med podjetji razlicˇnih velikosti.
Ugotovili smo, da kakovost spletnih predstavitev z velikostjo podjetja raste
skoraj linearno. Z vidika dejavnosti podjetij pa smo uspeli pokazati, da pod-
jetja, ki se ukvarjajo z informacijsko in komunikacijsko dejavnostjo, dejansko
izdelujejo kakovostne resˇitve tudi za lastno predstavitev. Pokazali smo tudi
statisticˇno znacˇilne razlike med podjetji sekundarnega in terciarnega sek-
torja, ki se zaradi narave svojih dejavnosti kazˇejo predvsem v dimenzijah,
ki so povezane z elektronskim poslovanjem. Na splosˇno je med slovenskimi
podjetji sˇe veliko prostora za izboljˇsave pri uporabi socialnih omrezˇij za na-
men trzˇenja ter pri investicijah v izdelavo spletnih predstavitev z bogatejˇso
uporabniˇsko izkusˇnjo.
Delo vseeno pusˇcˇa sˇe precej prostora za izboljˇsave in razsˇiritve, tako v smi-
slu izdelane programske opreme, kot pri analizi. Za oceno kakovosti informa-
cij je bilo v delu ocenjenih le nekaj atributov spletnih strani. Cˇe izvzamemo
zaznavanje naslova in sˇtevilk, je bila vsebinska analiza besedila na spletni
strani izvzeta iz raziskave. To dopusˇcˇa mozˇnost dodajanja novih atributov
kakovosti, ki na primer ocenjujejo zahtevnost besedila na strani, jedrnatost
vsebine ter ostale metrike, ki jih lahko izmerimo z naprednejˇsimi metodami
tekstovne analize. Poleg naprednejˇse analize teksta, bi lahko v raziskavo
vkljucˇili tudi analizo graficˇne podobe strani, ki zagotovo mocˇno vpliva na
uporabnikovo percepcijo. Z vidika analize bi lahko, ob prisotnosti ustreznih
financˇnih podatkov, skusˇali poiskati korelacije med kakovostjo informacij ter
financˇnimi izidi podjetij in tako obravnavati hipotezo, da kakovost spletnih
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